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У статті автори розробили метод детектування мовної активності для автоматизованої системи 

розпізнавання мовців критичного застосування із вейвлет-параметризацією мовного сигналу та кла-

сифікацією на інтервали «мова»/«пауза» з використанням згортальної нейромережі. Запропонований 

авторами метод вейвлет-параметризації дозволяє обрати оптимальні параметри вейвлет-

перетворення відповідно до заданої користувачем похибки подання мовного сигналу. Також метод до-

зволяє здійснювати оцінювання втрат інформації залежно від вибраних параметрів неперервного 

вейвлет-перетворення (НВП), що дозволило зменшити кількість обчислюваних коефіцієнтів НВП мо-

вного сигналу на порядок із допустимим ступенем спотворення локального спектра НВП. Також за-

пропоновано алгоритм детектування мовної активності із згортальним нейромережевим класифікато-

ром, який показує високу якість сегментації мовних сигналів на інтервали «мова»/«пауза» та є стійким 

до присутності у мовному сигналі вузькосмугового шуму і техногенних шумів за рахунок властивостей 

згортальної нейромережі. 
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1. ВСТУП 
 

Детектор мовної активності (voice activity 

detector) – це алгоритм, призначений для розпізна-

вання інтервалів активної мови і пауз. Такі  

алгоритми активно використовуються в системах 

стільникового зв’язку, де на часових інтервалах па-

уз, передавання сигналу, як правило, не відбуваєть-

ся, а передається лише загальна інформація про 

фон. У сфері сучасних прикладних інформаційних 

систем найбільш часто із завданням детектування 

мовної активності зіштовхуються у галузі стільнико-

вої телекомунікації, тому природно, що саме у цій 

галузі створено найбільше алгоритмів детектування 

мовної активності, які пройшли процедуру стандар-

тизації із залученням відповідних профільних орга-

нізацій. Зокрема, Міжнародний комітет ITU-T випу-

стив детектори G.729 Annex B (G.729B) [1] і G.723.1 

Annex A (G.723.1A) для можливості переривчастого 

передавання мовного сигналу (Discontinuous 

transmission – DTX), Європейський інститут станда-

ртизації ETSI рекомендував алгоритми детектуван-

ня мовної активності GSM-FR, -HR і -EFR для євро-

пейських систем цифрового стільникового зв’язку [1]. 

Згодом ETSI представив адаптивні детектори мовної 

активності AMR1 і AMR2 [1], для використання у 

мережах третього покоління стандарту UMTS. Пів-

нічноамериканські організації зі стандартизації 

TIA&EIA представили алгоритми IS-96 і IS-127 [1]. 

Найчастіше у запропонованих алгоритмах як інфор-

маційні ознаки для детектування інтервалів пауз 

використовуються енергії сигналів у виділених час-

тотних смугах і спектральна форма сигналу, проте 

розглянемо принципи функціонування згаданих 

алгоритмів детальніше. 

В алгоритмі детектування мовної активності 

G.729B запис мовного сигналу розбивається на інте-

рвали тривалістю 10 мс. Віднесення сигналу на по-

точному інтервалі до одного із класів «мова»/«пауза» 

відбувається на підставі аналізу значень чотирьох 

характеристичних параметрів – різниці енергій 

усього частотного діапазону, різниці енергій у діапа-

зоні низьких частот, спотворення спектра у десяти 

частотних смугах і різниці кількостей переходів ам-

плітудою сигналу нульового. Мовний сигнал на по-

точному часовому інтервалі належить до класу «мо-

ва» якщо більшість із характеристичних параметрів 

перевищують задані порогові рівні. Алгоритм детек-

тування мовної активності G.723.1A функціонує 

аналогічно вищеописаному і відрізняється від 

G.729B лише тривалістю часових інтервалів аналізу 

мовного сигналу, яка для алгоритму G.723.1A дорів-

нює 30 мс. 

В алгоритмах детектування мовної активності 

GSM-FR/HR/EFR, запропонованих ETSI, як характе-

ристична ознака при класифікації мовного сигналу 

використовується залишкова енергія, значення якої 

під час прийняття рішення порівнюється з адаптив-

ним порогом. Прогнозована залишкова енергія обчи-

слюється як абсолютне значення різниці дійсної 

енергії сигналу та прогнозованого її значення. Для 
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одержання прогнозованих значень енергії сигналу 

використовується автокореляційна функція. 

В алгоритмі детектування мовної активності 

AMR1 утворюється смуговий фільтр, що розділяє 

вхідний сигнал на дев’ять нерівномірних частотних 

смуг, де нижні частотні смуги перекривають менший 

частотний діапазон, порівняно зі смугами вищих 

частот. Згідно з алгоритмом для кожної частотної 

смуги обчислюється енергія сигналу та оцінюється 

відношення сигнал/шум, для чого за допомогою ав-

торегресійної моделі першого порядку розраховуєть-

ся енергія фонових шумів. Рішення щодо класу ана-

лізованого інтервалу вхідного сигналу приймається 

на підставі узагальнення результатів порівняння 

суми оцінок відношень сигнал/шум для всіх частот-

них смуг з адаптивним пороговим значенням. На 

відміну від алгоритму AMR1 в алгоритмі AMR2 за-

стосовується швидке перетворення Фур’є вхідного 

сигналу, який розбивають на 16 частотних смуг із 

нерівномірним покриттям частотного діапазону – 

ширина смуги збільшується із зростанням частоти. 

Використовуючи спектрограми вхідного сигналу і 

фонового шуму, обчислюється відношення сиг-

нал/шум для кожної частотної смуги. Для опису ене-

ргії фонового шуму застосовується авторегресійна 

модель першого порядку. Для уникнення надмірної 

чутливості до нестаціонарних фонових шумівв алго-

ритмі проводиться оцінювання дисперсії миттєвих 

значень міжінтервальних значень відношень сиг-

нал/шум. Рішення щодо класу інтервалу вхідного 

сигналу приймається на підстааві відношень піко-

вих значень відношень сигнал/шум до середнього. 

Асоціації TIA&EIA представили алгоритми  

детектування мовної активності IS-96 і IS-127, де 

вхідний сигнал розбивається на дві частотні смуги з 

подальшим розрахунком енергії на часових інтерва-

лах аналізу, значення яких використовується для 

обчислення авторегресійної функції прогнозування 

значень енергії. Смуга нижніх частот використову-

ється для оцінювання фонового шуму, тоді як смуга 

верхніх частот використовується для детектування 

мовного сигналу. Рішення щодо класу інтервалу вхі-

дного сигналу приймається на підставі порівняння 

відношень сигнал/шум із значеннями адаптивних 

порогів, що залежать від рівня фонового шуму і від-

ношення сигнал/шум попереднього інтервалу. 

Результати тестування вищеописаних алгоритмів 

свідчать, що алгоритми детектування мовної актив-

ності ідентифікують інтервали мови і пауз з різною 

ефективністю. Так, алгоритм G.729B найточніше 

серед інших ідентифікує паузи, однак найгірше іде-

нтифікує інтервали мови, для алгоритму IS-127 кар-

тина зворотна. Алгоритми GSM-EFR, AMR1 і AMR2 

показують близькі результати класифікації інтерва-

лів мови, а результати детектування інтервалів пауз 

значно відрізняються. Алгоритм GSM-EFR найефек-

тивніше з-поміж інших сегментує мовний сигнал 

при співвідношенні сигнал/шум більше ніж 15 дБ, 

але із зменшенням шуму показує істотно гірші ре-

зультати. Найбільш стійким до рівня шуму у сигналі 

виявися алгоритм AMR2, якість сегментації для яко-

го залишалася на середньому рівні для всіх дослі-

джуваних рівнів сигнал/шум. 

У класичній теорії розпізнавання образів [2] та-

кож вирішується завдання детектування мовної ак-

тивності, яку ще називають сегментацією мовного 

сигналу. Відомі алгоритми сегментують мовний сиг-

нал на інтервали «мова»/«пауза» на підставі даних 

енергії сигналу і кількості переходів через нульовий 

рівень. Така параметризація мовного сигналу не 

враховує особливостей частотного спектра корисного 

сигналу і шуму, отже, не завжди дозволяє правильно 

класифікувати інтервали, особливо за наявності у 

сигналі вузькосмугового шуму або музичного фону. 

Загалом використання спектрального аналізу для 

детектування мовної активності не є оптимальним, 

оскільки одержання спектра Фур’є пов’язано з вико-

ристанням усього інтервалу аналізованого сигналу, 

а короткочасний спектр Фур’є або має обмежену роз-

дільну здатність у частотному просторі, або потребує 

використання завеликих інтервалів аналізу у часо-

вому просторі. 

Аналіз наведеної інформації показав, що жоден 

із досліджуваних алгоритмів не дозволяє здійснюва-

ти стабільну та якісну сегментацію мовного сигналу 

на класи «мова» і «пауза» одночасно, що зумовлює 

необхідність створення авторського методу сегмен-

тації для застосування в автоматизованих системах 

розпізнавання мовців. 

Отже, враховуючи специфіку автоматизованих 

систем критичного застосування, необхідно створити 

метод оцінювання втрат інформації про індивідуа-

льні особливості мовного сигналу під час виконання 

процедури детектування мовної активності із виді-

ленням інтервалів «мова»/«пауза» у мовному сигналі. 

Для цього необхідно розробити метод параметризації 

мовного сигналу з можливістю оцінювання похибки 

його представлення, сформулювали алгоритм кла-

сифікації на його підставі та провести емпіричне 

дослідження одержаних теоретичних результатів. 

 

2. ОСНОВНА ЧАСТИНА 

 

2.1. Метод параметризації мовного сигналу для 

подальшого детектування мовної активності 

Завдання автоматизованого детектування мовної 

активності передбачає параметризацію мовного сиг-

налу для виявлення інтервалів «мова»/«пауза» і  

нормалізації тривалості звучання мовних сигналів. 

Таку операцію можна виконати, зокрема, застосува-

вши неперервне вейвлет-перетворення (НВП), що 

дозволить обрати бажану роздільну здатність відо-

браження локальних спектрів мовного сигналу ма-

ніпулюючи параметрами материнського вейвлета. 

Необхідно відзначити, що одержані в результаті 

внаслідок вейвлет-перетворення значення зсуву і 

масштабу повинні максимально повно характеризу-

вати мовний сигнал, проте їх кількість варто мінімі-

зувати, формуючи лаконічний вектор характеристи-

чних ознак і заощаджуючи обчислювальні ресурси. 

У загальному випадку НВП сигнал  tu  подаєть-

ся процедурою згортання [3–6]: 
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    dt
a

bt
tub,aWu 












 
  ,                 (1) 

 

де a  – масштаб (безрозмірна величина, обернено 

пропорційна частоті); b  – координати зсуву (у часо-

вому просторі);  b,a,t  – двопараметрична вейвлет-

функція (материнський вейвлет). 

За материнський вейвлет у подальших дослі-

дженнях автори обрали вейвлет Морле [4], оскільки 

його частотно-часові характеристики аналогічні ха-

рактеристикам базилярної мембрани слухової систе-

ми людини. Для застосування вейвлету Морле необ-

хідно задавати  параметр масштабу  , який визна-

чає розмір вікна аналізу, і параметр домінантної 

частоти  , який дозволяє варіювати вибірковістю 

базису. Змінюючи значення цих параметрів, можна 

досягти бажаної ширини частотного і часового вікон 

(параметр  ) та високої точності апроксимації, ви-

користовуючи невелику кількість коефіцієнтів вейв-

лет-перетворення, внаслідок резонансу сигналу із 

вейвлетом (параметр  ). 

Вейвлет Морле за умови 4  забезпечує збере-

ження нульового середнього і згасання зі зростан-

ням частоти спектральних складових сигналу (пере-

творення Фур’є, ПФ) материнського вейвлету. Його 

аналітичний вигляд такий: 
 

  22

2
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Тоді НВП (1) для вейвлету Морле з урахуванням 

(2) набирає вигляду [5, 6]: 
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Для материнського вейвлету Морле існує вираз, 

що встановлює зв’язок між масштабом і частотою: 

f

f
a нн 




, де 

н  і 
нf  – нормовані колова та лінійна 

частоти відповідно, які для вейвлету Морле розрахо-

вують за формулами 
2
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У результаті поєднаємо параметри   і   із а  спів-

відношеннями  

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




 н

a
, де    – параметр, що хара-

ктеризує НВП. При значенні параметра 

472452 .  виконується умова 22 2   , що 

дозволяє застосовувати наближені вирази  a , 

 a . І, в свою чергу, спрощує (3) до такого вигля-

ду: 
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де функція 

 

 



,bthe

bt






22

2

 описує часове вікно 

змінної ширини і залежить від частоти. 

Для оброблення сигналів за умови 54.  зна-

чення параметра   за замовчуванням беруть таким, 

що дорівнює 5, однак залежно від необхідної розді-

льної здатності за частотою або в часі параметр   

може набувати інших значень. 

Для оброблення мовного сигналу, заданого мно-

жиною відліків    iutuu ii  , 10  N,...,i , де N  – 

кількість відліків, 
df1  і 

df  – крок і частота дис-

кретизації відповідно, безпосереднє обчислення інте-

грала НВП  baWu ,  чисельними методами, крім 

проблеми збіжності для малих значень a, потребує 

значних обчислювальних ресурсів. Для швидкого 

обчислення НВП мовного сигналу можна скориста-

тися алгоритмом, який ґрунтується на рівності Пар-

севаля [7]: 
 

      



 dem.kU

a
b,aW bjm

u 





2

,            (5) 

 

де  U  і    – перетворення Фур’є  tu і  t  

відповідно. У дискретній формі вираз (5) для зна-

чень 
ma  і 

nb  набирає вигляду 
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k

m

u em.kC
a

n,mW

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,              (6) 

 

де 
kC  - коефіцієнти дискретного перетворення 

Фур’є (ДПФ) для відліків мовного сигналу 
iu , які 

обчислюються за алгоритмом швидкого перетворен-

ня Фур’є (ШПФ). Відліки зсуву зазвичай задають 

лінійною залежністю bnbb minn  , 110  bN,...,,n , 

1




b

minmax

N

bb
b . 

Вираз (6) визначає алгоритм розрахунку НВП, в 

якому зворотне ДПФ обчислюється за допомогою 

процедури БПФ. Перетворення Фур’є для вейвлету 

Морле (2) має вигляд  
 

2

22

2
a

ea

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



 , що до-

зволяє одержати функцію  
2
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Значення масштабувального параметра вейвлету 

a пропонується оптимізувати для заощадження об-

числювальних ресурсів при здійсненні процедури 

параметризації мовного сигналу, для чого, врахову-

ючи його природу, пропонується використати мате-

матичний апарат нелінійної апроксимації. 

Визначимо бажану відносну похибку кроку час-

тотної сітки для параметризації мовного сигналу за 

умови зміни масштабувального параметра а  як 
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ffff
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f cep 
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



  , де 

 000 f,f,f  – значення частоти спектральної складової 

мовного сигналу при 
11  mmm a,a,a  значеннях масшта-

бувального параметра відповідно, 
cepfff   ,,  – 
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абсолютні помилки при збільшенні і зменшенні ма-

сштабуючого параметра і середнє їх значення відпо-

відно. Відносну похибку параметризації мовного си-

гналу з урахуванням зміни масштабувального пара-

метра для узагальненої апроксимувальної функції 

визначимо виразом 
 

11

11

2 

 


mm

mmm

aa

aaa
 . Тоді критерій 

для визначення припустимої похибки в частотному 

просторі при зміні масштабувального параметра має 

вигляд   . 

Сформулюємо умови, які повинна забезпечити 

функція, що апроксимує зміни масштабувального 

параметра: 

1. Монотонне зростання функції – 
mm aa 1

. 

2. Монотонне зростання масштабуючого парамет-

ра – 
11   mmmm aaaa  або   mmm aaa.   1150 . 

3. Значення відносної похибки кроку частотної сі-

тки не повинно перевищувати задану помилку – 
 








11

11

2 mm

mmm

aa

aaa
. 

Пересвідчимося, що показникова функція, яка 

апроксимує зміни масштабувального параметра, 
dm

m Caa 0 , Mm ,...,1,0   задовольняє сформульовані 

вище умови при значенні ступеня C : 

,d.eC 07182821   де d  - константа в показни-

ку ступеня. У загальному вигляді показникові апро-

ксимувальні функції можна подати у вигляді 
mm

m eaaa 
00 2  , де константи в показниках 

пов’язані відношенням 2ln  , 
ta 0
 – мініма-

льне значення масштабу вейвлету, де 
t  – ефектив-

ний розмір материнського вейвлета у часовому прос-

торі, який для вейвлету Морле дорівнює 2 t . 

Загалом dfa 20  . 

Номер найбільшого відліку масштабного параме-

тра розраховується за формулою 
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де    – закруглення до більшого цілого числа; 
minf  – 

мінімальна основна частота в спектрі мовного сиг-

налу; 



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
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  .
нtн ff  – 

константа для вейвлету Морле. 

Значення М-го відліку масштабного параме-

тра розраховується за формулою 
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Оцінити перевагу від застосування показникової 

функції, що апроксимує зміни масштабувального 

параметра порівняно з лінійною, можна відношен-

ням MNV лін
a , де кількість відліків масштабуваль-

ного параметра при лінійній функції апроксимації 
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0 , де a  – крок масшта-

бного параметра для максимальної частоти при від-

носній похибці кроку частотної сітки  ; подамо як 
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Зменшити кількість коефіцієнтів НВП мовного 

сигналу можна, здійснюючи їх проріджування, тобто 

використовуючи для параметризації мовного сигна-

лу лише ті коефіцієнти НВП, які йдуть через p  від-

ліків (з усього набору відліків сигналу 10  N,i ) Під 

час проріджування в p  разів крок зсуву для обчис-

люваних коефіцієнтів НВП розраховуватимемо за 

формулою  pb  , де p  – коефіцієнт проріджуван-

ня. Кількість відліків зсуву після процедури прорі-

джування опишемо відношенням  pNNb  . Введе-

мо показник спотворення локального спектра НВП 

при проріджуванні в p  разів 
WQ , який описувати-

мемо  відношенням 
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де  i,mE вих  і  i,mEпр  – відповідно вихідний і про-

ріджений локальний спектр НВП у логарифмічному 

масштабі. 

 

2.2. Емпіричні дослідження детектування мов-

ної активності із застосуванням авторського 

методу параметризації мовного сигналу 

Експериментальне дослідження ефективності за-

пропонованого авторами алгоритму детектування 

мовної активності згортальною нейромережею [8] із 

вищеописаним методом параметризації мовного сиг-

налу проводилося на підставі мовного матеріалу із 

безкоштовної бази еталонних записів NOIZEUS [9] – 

спеціалізованої бази даних Школи інжинірингу та 

комп’ютерних наук Еріка Джонсона при Університе-

ті Техасу в Далласі, США, яка використовується для 

дослідження алгоритмів покращання звуку і склада-

ється з 30 речень англійської розмовної мови, вимов-

лених трьома чоловіками та трьома жінками (по 5 на 

кожного мовця, частота дискретизації записів стано-

вить 25 кГц, але для додавання шуму була зменше-

на до 8 кГц) та записів типових побутових і техно-

генних шумів. 
Оцінювання втрати інформації з мовного сигналу 

унаслідок його прорідження обчислювалося за допо-
могою виразу (9) для мовного сигналу із частотою 
дискретизації 8df  кГц та загальною тривалістю 

3000N  відліків. Одержані результати у вигляді 

залежності коефіцієнту прорідження р  від кількості 

відліків зсуву після процедури проріджування 
bN  та 

показника спотворення локального спектра НВП 
WQ  

подано на рисунку 1. 
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Рисунок 1 – Залежність втрати інформації з мовного  

сигналу від ступня його прорідження 
 
Як бачимо з рис. 1, локальний спектр НВП мов-

ного сигналу при значенні коефіцієнта 10р  зазнає 

незначних спотворень ( 2WQ ), що дозволяє змен-

шити на порядок кількість обчислюваних коефіцієн-
тів НВП і заощадити апаратні ресурси системи. 

Синтез алгоритму детектування мовної активно-
сті на підставі методу прорідження локальних спек-
трів НВП проведемо з урахуванням особливостей 
сприйняття звуку людиною, які описуються перцеп-
туальною моделлю [10].  

Модель розділяє спектр мовного сигналу на кри-
тичні частотні смуги. Кожна критична смуга частот-
ного діапазону мовлення за компонентою шуму в ній 
сприймається як єдине ціле, тому для адекватного 
слухового сприйняття важливою є потужність шуму 
в смузі. 

Відповідно до перцептуальної моделі частотний 
діапазон 0–23 500 Гц розбивається на 25 критичних 
смуг, ширина яких поступово зростає від 100 до 
8 000 Гц [10]. Якщо діапазон мовного сигналу обме-
жений частотою 8 кГц, то можна або обмежитися 22 
критичними смугами, або використати стандартні 
алгоритми підвищення частоти дискретизації, зок-
рема до 22 кГц, із незначним спотворенням вхідного 
сигналу. Враховуючи критичне застосування авто-
матизованої системи розпізнавання мовців, у якій 
використовуватиметься синтезований алгоритм де-
тектування мовної активності, автори обрали пер-
ший варіант і використали для фільтрації мовного 
сигналу смуговий фільтр із 22 критичних смуг пер-
цептуальної моделі. 

Алгоритм детектування мовної активності для 
автоматизованої системи розпізнавання мовців кри-
тичного застосування складається із таких етапів: 

1. Одержання сегмента мовного сигналу трива-
лістю 10 мс. 

2. Проходження сегментом мовного сигналу сму-
гового фільтра, створеного із урахуванням перцепту-
альної моделі. 

3. Обрання параметрів НВП з урахуванням (9). 
4. Одержання коефіцієнтів НВП для сигналів із 

кожної зі смуг фільтра та обчислення їх потужності. 
5. Передавання візуального зображення потуж-

ності коефіцієнтів НВП на згортальну нейромережу 
для прийняття рішень щодо належності аналізова-
ного сименсу до класів «мова»/«пауза». 

6. Перехід до наступного сегмента. 
Інфографіка описаного алгоритму із видаванням 

основних параметрів згортальної нейромережі наве-
дена на рисунку 2 (кількість смуг фільтра – 10). 

 

 

 
Рисунок 2 – Схема алгоритму сегментації мовного сигналу на інтервали  

«мова»/«пауза» на підставі локального спектра НВП 
 



 

 

Journal of Engineering Sciences, Vol. 4, Issue 1 (2017), pp. H 14–H 20. H 19 
 

 

Результати тестування запропонованого алгори-

тму наведені на рисунку 3. Для тестування викорис-

товувався матеріал бази еталонних записів 

NOIZEUS без додавання до мовного сигналу шуму 

та із додаванням техногенних шумів до одержання 

співвідношення шум/сигнал 5, 10, 15 дБ відповідно. 

Якість алгоритму розраховувалася як відношення 

тривалості правильно розпізнаних сегментів до за-

гальної тривалості звучання тестового мовного мате-

ріалу. 

 

 
Рисунок 3 – Порівняння якості алгоритмів  

детектування мовної активності 

 

Як бачимо із рисунка 3, авторський алгоритм по-

казує найвищу якість сегментації мовного матеріалу 

на відрізки «мова»/«пауза», проте тривалість генеру-

вання висновку авторського алгоритму у 5–6 разів 

триваліша порівняно з конкурентами. Втім, роботу 

авторського алгоритму можна пришвидшити знизи-

вши вимоги до якості параметризації мовного сигна-

лу (збільшити інтервал прорідження р  ), але це 

призведе до погіршення якості сегментації. 

3. ВИСНОВКИ 
 

Автори дослідили питання детектування мовної 

активності в контексті використання в автоматизо-

ваній системі розпізнавання мовців критичного  за-

стосування. В роботі запропоновано метод парамет-

ризації мовного сигналу для виявлення інтервалів 

«мова»/«пауза» і нормалізації тривалості звучання 

мовних сигналів із динамічним вибором параметрів 

вейвлет-перетворення відповідно до інтенсивності 

локального спектра НВП. Також метод дозволяє оці-

нювати втрати інформації залежно від вибраних 

параметрів неперервного вейвлет-перетворення, що 

дозволило зменшити кількість обчислювальних кое-

фіцієнтів НВП мовного сигналу на порядок при зна-

ченні показника спотворення локального спектра 

НВП менше ніж 2 %. Застосування вейвлет-

перетворення для параметризації мовного сигналу 

дозволило з потрібною чутливістю здійснювати ана-

ліз мовного сигналу у частотному та часовому діапа-

зонах і з урахуванням запропонованого методу про-

рідження мовного сигналу виявляється більш обчис-

лювально ефективним порівняно з традиційним 

аналізом Фур’є. 

Створений на підставі запропонованого методу 

вейвлет-параметризації мовного сигналу алгоритм 

детектування мовної активності із згортальним ней-

ромережевим класифікатором показує високу якість 

сегментації мовних сигналів на інтервали «мо-

ва»/«пауза» і є стійким до наявності у мовному сиг-

налі вузькосмугового шуму та техногенних шумів за 

рахунок властивих згортальній нейромережі власти-

востей. До недоліків обраного способу класифікації 

можна віднести значну ресурсомісткість на етапі 

навчання класифікатора, яка, втім, компенсується 

запропонованим авторами методом прорідження 

локального спектра НВП. 
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In the article, the authors developed a method for detecting speech activity for an automated system 

for recognizing critical use of speeches with wavelet parameterization of speech signal and classification at 

intervals of “language”/“pause” using a curvilinear neural network. The method of wavelet-parametrization 

proposed by the authors allows choosing the optimal parameters of wavelet transformation in accordance 

with the user-specified error of presentation of speech signal. Also, the method allows estimating the loss 

of information depending on the selected parameters of continuous wavelet transformation (NPP), which 

allowed to reduce the number of scalable coefficients of the LVP of the speech signal in order of magnitude 

with the allowable degree of distortion of the local spectrum of the LVP. An algorithm for detecting speech 

activity with a curvilinear neural network classifier is also proposed, which shows the high quality of seg-

mentation of speech signals at intervals "language" / "pause" and is resistant to the presence in the speech 

signal of narrowband noise and technogenic noise due to the inherent properties of the curvilinear neural 

network. 

 

Keywords: automated speaker recognition system of critical use, speech activity detection, wavelet trans-

formation, convolution neural network. 
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Детектирование речевой активности в автоматизированной  

системе распознавания диктора критического применения 
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В статье авторы разработали метод выявления речевой деятельности для автоматизированной 

системы распознавания критического использования языков с вейвлет-параметризацией речевого 

сигнала и классификации с интервалами «языка»/«паузы» с помощью криволинейной нейронной сети. 

Предложенный авторами метод вейвлет-параметризации позволяет выбирать оптимальные 

параметры вейвлет-преобразования в соответствии с заданной пользователю ошибки представления 

речевого сигнала. Также метод позволяет оценить потерю информации в зависимости от выбранных 

параметров непрерывного преобразования вейвлета (АЭС), что позволило уменьшить количество 

масштабируемых коэффициентов ЛВП речевого сигнала в порядке величины с допустимой степенью 

искажения локальный спектр LVP. Также предложен алгоритм обнаружения речевой активности с 

классифицируемой криволинейной нейронной сетью, показывает высокое качество сегментации 

речевых сигналов с интервалами «язык»/«пауза» и устойчива к присутствиям в речевом сигнале 

узкополосных шумов и техногенных шумов, за счет свойств, обладаемых криволинейной нейронной 

сетью. 

 

Ключевые слова: автоматизированная система распознавания дикторов критического применения, 

детектирования речевой активности, вейвлет-преобразования, сверточная нейросеть. 
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